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Аннотация. Анализ тональности играет ключевую роль в понимании опыта 
студентов в условиях электронного обучения. Это исследование рассматри-
вает сравнительную эффективность четырех различных моделей машин-
ного обучения — наивного Байеса, метода опорных векторов, деревьев 
решений и случайного леса — в анализе тональности 3000 твитов, связан-
ных с электронным обучением. Оценка моделей основывается на таких па-
раметрах, как точность, полнота, специфичность и F1-мера. Выбор идеаль-
ной модели должен уравновешивать такие факторы, как вычислительные 
ресурсы, интерпретируемость и адаптивность. Эти результаты предлагают 
ценные выводы для администраторов платформ электронного обучения 
и преподавателей, потенциально направляя улучшения содержания курса, 
его проведения и пользовательского опыта. Исследование признает потен-
циальные ограничения, связанные с предвзятостью модели и сложностью 
обобщения выводов на другие платформы электронного обучения. Направ-
ления будущих исследований включают смягчение предвзятости и улучше-
ние применимости этих моделей к различным платформам и источникам 
данных. Эта работа вносит существенный вклад в развивающуюся область 
применения машинного обучения в анализе тональности в электронном об-
учении.
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Summary: Sentiment analysis plays a crucial role in understanding 
student experiences in e-learning environments. This study examines the 
comparative effectiveness of four distinct machine learning models — 
Naive Bayes, Support Vector Machines, Decision Trees, and Random 
Forests — in sentiment analysis of 3000 tweets related to e-learning. 
The models’ evaluations are based on parameters such as accuracy, recall, 
specificity, and the F1 score. The ideal model selection should balance 
factors like computational resources, interpretability, and adaptability. 
These results offer valuable insights for e-learning platform administrators 
and teachers, potentially guiding improvements in course content, 
its delivery, and user experience. The study acknowledges potential 
limitations related to model bias and the complexity of generalizing 
conclusions to other e-learning platforms. Future research directions 
include mitigating bias and enhancing the applicability of these models 
to various platforms and data sources. This work contributes significantly 
to the evolving field of applying machine learning in sentiment analysis 
in e-learning.
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Введение

Анализ тональности, также известный как извлече-
ние мнений или эмоциональный искусственный 
интеллект, это техника обработки естественного 

языка, которая направлена на идентификацию, извлече-
ние и  количественную оценку субъективной информа-
ции из текстовых данных [3]. В контексте электронного 
обучения анализ тональности стал жизненно важным 
инструментом для понимания эмоций и мнений студен-
тов о  платформах онлайн-обучения, учебных материа-
лах и методах преподавания [1]. С быстрым расширени-
ем систем электронного обучения и увеличением числа 
студентов, участвующих в  онлайн-образовании, анализ 
их чувств стал необходимым для улучшения их опыта об-
учения и общего удовлетворения [5].

Эмоции студентов играют важную роль в их учебном 
опыте, влияя на мотивацию, вовлеченность и академиче-
скую успеваемость. В  условиях электронного обучения 
понимание эмоций студентов особенно важно, посколь-
ку онлайн-платформы часто не имеют прямого общения 
лицом к  лицу, что затрудняет оценку настроений сту-
дентов преподавателями и  администраторами. Анализ 
тональности предлагает подход на  основе данных для 
оценки эмоций студентов, позволяя заинтересованным 
сторонам определить области улучшения, адаптировать 
стратегии обучения и предложить индивидуальную под-
держку на основе эмоционального состояния студентов 
[2].

Основная цель данной научной работы — сравнить 
эффективность различных моделей машинного обуче-
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ния для анализа тональности в контексте электронного 
обучения. Путем оценки и  сравнения разных моделей, 
мы стремимся определить наиболее эффективный под-
ход для захвата эмоций студентов в  онлайн-среде об-
учения. Эти знания будут ценными для разработчиков 
платформ электронного обучения, преподавателей 
и  исследователей при создании более эмоционально 
осведомленных систем, которые удовлетворяют потреб-
ностям студентов и способствуют более активному и эф-
фективному обучению.

Обзор литературы

В различных исследованиях было изучено примене-
ние анализа тональности в  электронном обучении для 
понимания эмоций, мнений и отношения студентов. Ме-
тоды анализа тональности в электронном обучении в ос-
новном фокусировались на  анализе текстовых данных 
из дискуссионных форумов, оценок курсов, социальных 
медиа и обратной связи от студентов [6]. В предыдущих 
исследованиях были использованы разные техники ана-
лиза тональности в  электронном обучении, такие как 
подходы на основе лексикона, контролируемое машин-
ное обучение и  глубокое обучение. Эти исследования 
продемонстрировали потенциал анализа тональности 
в улучшении учебного опыта студентов и информирова-
нии образовательных стейкхолдеров о областях, требу-
ющих улучшения.

Обзор моделей машинного обучения  
для анализа тональности

1. Контролируемое обучение

Контролируемое обучение включает обучение моде-
ли с помощью размеченных данных, где каждый входной 
пример сопоставлен с соответствующей меткой выход-
ных данных. Популярные алгоритмы контролируемого 
обучения для анализа тональности включают наивный 
Байесовский классификатор, машины опорных векто-
ров (SVM) и деревья решений [11]. Эти модели широко 
используются для классификации текста и задач анализа 
тональности, предлагая конкурентоспособную произво-
дительность в различных областях.

2. Неконтролируемое обучение

Методы неконтролируемого обучения не  зависят 
от  размеченных данных и  в основном используются 
для кластеризации, уменьшения размерности и  моде-
лирования тем. В  контексте анализа тональности, тех-
ники неконтролируемого обучения включают подходы 
на основе лексикона, такие как SentiWordNet [8] и VADER 
[9], которые используют предопределенные лексиконы 
тональности для оценки полярности текста. Методы не-
контролируемого обучения могут быть преимуществен-

ными в  случаях, когда размеченные данные редки или 
недоступны.

3. Глубокое обучение

Модели глубокого обучения, в частности нейронные 
сети, стали популярными в последние годы благодаря их 
способности учиться сложным представлениям из дан-
ных большого масштаба. Рекуррентные нейронные сети 
(RNN) и сети долгой краткосрочной памяти (LSTM) часто 
используются для задач анализа тональности, поскольку 
они могут улавливать долгосрочные зависимости и по-
следовательные шаблоны в текстовых данных [12]. Свер-
точные нейронные сети (CNN) и  трансформеры, такие 
как BERT [7], также показали обнадеживающие резуль-
таты в анализе тональности и других задачах обработки 
естественного языка.

Метрики оценки для моделей анализа 
тональности

Метрики оценки необходимы для количественной 
оценки производительности моделей анализа тональ-
ности. Общепринятые метрики оценки для анализа 
тональности включают точность, точность (precision), 
полноту (recall) и F1-меру. Точность измеряет долю пра-
вильно классифицированных экземпляров, в  то время 
как точность, полнота и  F1-мера полезны для оценки 
производительности на  несбалансированных наборах 
данных. Матрицы ошибок также могут обеспечить ви-
зуальное представление производительности модели, 
иллюстрируя показатели истинно положительных, ис-
тинно отрицательных, ложно положительных и  ложно 
отрицательных результатов.

Методология исследования

В этой научной работе мы используем набор данных, 
содержащий 3000 твитов, собранных с  Twitter. Набор 
данных включает твиты, содержащие одно или несколь-
ко следующих ключевых слов, связанных с электронным 
обучением:

 — Mooc
 — онлайн-курс
 — цифровое обучение
 — электронное обучение
 — обучение онлайн
 — онлайн обучение

Набор данных предоставляет разнообразный набор 
мнений и эмоций, выраженных пользователями, обсуж-
дающими различные аспекты электронного обучения, 
такие как качество курсов, платформ и личный опыт.
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Предварительная обработка и очистка данных

Перед анализом набора данных нам нужно предва-
рительно обработать и очистить текстовые данные для 
повышения эффективности и  производительности мо-
делей машинного обучения. Этапы предварительной 
обработки включают:

 — Удаление URL-ов, упоминаний и хештегов
 — Приведение всего текста к нижнему регистру
 — Удаление знаков пунктуации и специальных сим-
волов

 — Токенизация текста на отдельные слова
 — Удаление стоп-слов (общих слов типа ‘the’, ‘and’, ‘is’ 
и т.д.)

 — Стемминг или лемматизация слов для приведения 
их к базовым формам

Эти шаги предварительной обработки гарантируют, 
что набор данных готов к последующему анализу и об-
учению модели.

Выбор модели машинного обучения

1. Критерии выбора модели

При выборе моделей машинного обучения для ана-
лиза тональности в электронном обучении мы учитыва-
ем следующие критерии:

 — Производительность модели: способность моде-
ли точно классифицировать эмоции в данном на-
боре данных.

 — Сложность модели: вычислительные ресурсы, не-
обходимые для обучения и вывода.

 — Интерпретируемость: насколько легко понять 
процесс принятия решений модели.

 — Адаптивность: потенциал модели быть настроен-
ной или адаптированной для других задач анали-
за эмоций в электронном обучении.

2. Выбранные модели для сравнения

Исходя из вышеупомянутых критериев, мы выбрали 
следующие модели машинного обучения для сравнения:

 — Наивный Байес — это вероятностный классифи-
катор, основанный на  теореме Байеса, который 
предполагает независимость между признака-
ми. Это простая и  эффективная модель, которую 
часто используют в  качестве базовой для задач 
классификации текста.

 — Метод опорных векторов (SVM) — это популярная 
модель для задач бинарной классификации. Он 
стремится найти лучшую гиперплоскость, которая 
разделяет классы с  максимальным зазором. Мо-
дель может быть расширена до  многоклассовой 
классификации с использованием подхода один-
против-всех или один-против-одного.

 — Деревья решений — это интерпретируемые мо-
дели, которые рекурсивно разделяют данные 
на  основе важности признаков, создавая струк-
туру в виде дерева. Для анализа эмоций деревья 
решений могут помочь понять важность конкрет-
ных слов при определении полярности эмоций.

 — Случайный лес — это метод обучения компози-
ции, который объединяет несколько деревьев 
решений для повышения общей производитель-
ности и  уменьшения переобучения. Эта модель 

Рис. 1. Список данных
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обеспечивает более надежную и  точную класси-
фикацию по сравнению с отдельными деревьями 
решений.

Процедуры обучения и тестирования моделей

1. Разделение набора данных

Начальный этап процедуры обучения и  тестиро-
вания моделей включает разделение набора данных 
на подмножество для обучения и подмножество для те-
стирования. Приблизительно 80% всего набора данных 
назначается для обучения моделей, а  оставшиеся 20% 
— для тестирования. Этот подход позволяет обучать мо-
дели на одном наборе данных и тестировать на другом, 
что помогает оценить их способность обрабатывать не-
знакомые данные и дает реалистичную оценку их произ-
водительности.

2. Обучение моделей

Следующий этап включает обучение выбранных мо-
делей машинного обучения, а именно, Наивного Байеса, 
метода опорных векторов (SVM), деревьев решений, слу-
чайного леса. Каждой модели предоставляются предва-
рительно обработанные обучающие данные, состоящие 
из  твитов и  соответствующих им меток настроения. За-
тем модели учатся на  этих данных, модифицируя свои 
внутренние параметры для минимизации отклонения 
между своими прогнозами и фактическими метками. На-
пример, Наивный Байес вычисляет вероятности на  ос-
нове частоты слов в  каждом классе настроения, SVM 
находит оптимальную гиперплоскость для разделения 
различных классов. 

3. Валидация и оценка моделей

После этапа обучения модели проверяются и оцени-
ваются с использованием тестового набора данных. Каж-
дая модель генерирует прогнозы меток настроения для 
тестовых данных, которые сравниваются с  фактически-
ми метками для определения производительности каж-
дой модели. Производительность моделей оценивается 
с помощью нескольких метрик, таких как точность, точ-
ность, полнота и  F1-оценка. Точность предлагает меру 
общей точности прогнозов моделей. Точность и полно-
та дают более глубокое понимание производительности 
каждой модели по  отдельным классам настроения, что 
особенно важно, если набор данных несбалансирован. 
F1-оценка гармонизирует точность и  полноту, давая 
одну метрику, которая учитывает эти соображения.

Кроме того, используются матрицы ошибок для визу-
ального представления производительности моделей. 
Эти матрицы определяют количество истинно положи-
тельных, истинно отрицательных, ложно положительных 

и ложно отрицательных прогнозов, сделанных моделя-
ми, тем самым предоставляя общий обзор их произво-
дительности. Сравнивая результаты этих оценок, целью 
является определение модели машинного обучения, 
наиболее подходящей для анализа тональности в  кон-
тексте электронного обучения.

В сущности, этот надежный процесс обучения и  те-
стирования разработан для определения того, какая 
модель машинного обучения может наиболее точно 
определить тональность студентов относительно элек-
тронного обучения. Из  этого исследования будут полу-
чены ценные сведения, которые помогут заинтересо-
ванным сторонам электронного обучения улучшить 
опыт онлайн-обучения.

Результаты

В этом исследовании мы использовали программное 
обеспечение Orange Data Mining для обучения и  оцен-
ки нескольких машинных моделей обучения с  целью 
сравнения их производительности на основе различных 
оценочных метрик. Рассматриваемые модели были: Наи-
вный Байес, Решающие деревья, Машина опорных век-
торов (SVM) и Случайный лес.

Производительность каждой модели была количе-
ственно оценена с  использованием метрик, таких как 
Площадь под кривой (AUC), Точность классификации 
(CA), F1-мера, Точность (Precision) и Полнота.

Ниже представлены показатели производительности 
каждой модели:

Таблица 1. 

Производительность моделей

Model AUC CA F1 Score Precision Recall

Naive Bayes 0.811 0.412 0.377 0.734 0.412

Decision Tree 0.714 0.659 0.661 0.664 0.659

SVM 0.714 0.617 0.593 0.597 0.617

Random Forest 0.83 0.736 0.709 0.766 0.736

Далее мы подробнее рассмотрим производитель-
ность каждой модели, изучив их матрицы ошибок. Ма-
трица ошибок — это табличное представление факти-
ческих и  предсказанных значений, которое позволяет 
более детально увидеть производительность модели 
по различным классам. В нашем случае классами явля-
ются Нейтральные, Отрицательные и Положительные.

Матрицы ошибок для соответствующих моделей вы-
глядят следующим образом:
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Наивный Байес:
Таблица 2. 

Матрица ошибок: Наивный Байес

Предска-
занный: 

Нейтральный

Предска- 
занный:  
Отрица- 
тельный

Предска- 
занный:  
Положи- 
тельный

Сумма

Фактический: 
Нейтральный

126 5 2 133

Фактический: 
Отрицательный

56 57 1 114

Фактический: 
Положительный

248 33 59 340

Сумма 430 95 62 587

Решающие деревья:
Таблица 3. 

Матрица ошибок: Решающие деревья

Предска-
занный: 

Нейтральный

Предска- 
занный:  
Отрица- 
тельный

Предска- 
занный:  
Положи- 
тельный

Сумма

Фактический: 
Нейтральный

76 24 33 133

Фактический: 
Отрицательный

20 54 40 114

Фактический: 
Положительный

50 33 257 340

Сумма 146 111 330 587

SVM:
Таблица 4. 

Матрица ошибок: SVM

Предска-
занный: 

Нейтральный

Предска- 
занный:  
Отрица- 
тельный

Предска- 
занный:  
Положи- 
тельный

Сумма

Фактический: 
Нейтральный

45 9 79 133

Фактический: 
Отрицательный

7 38 69 114

Фактический: 
Положительный

39 22 279 340

Сумма 91 69 427 587

Случайный лес:
Таблица 5. 

Матрица ошибок: Случайный лес

Предска-
занный: 

Нейтральный

Предска- 
занный:  
Отрица- 
тельный

Предска- 
занный:  
Положи- 
тельный

Сумма

Фактический: 
Нейтральный

53 2 78 133

Фактический: 
Отрицательный

5 51 58 114

Фактический: 
Положительный

9 3 328 340

Сумма 67 56 464 587

Эти матрицы ошибок дают полное представление 
о  производительности каждой модели с  точки зрения 
правильно и неправильно классифицированных экзем-
пляров по различным классам. Глубокий анализ этих ма-
триц может дать ценные сведения

Анализ результатов

Модель Случайного леса продемонстрировала наи-
высшую производительность по  всем метрикам: AUC 
0.830, CA 0.736, F1-оценкой 0.709, точностью 0.766 и пол-
нотой 0.736. Это указывает на то, что модель Случайного 
леса обеспечивает оптимальный баланс точности и пол-
ноты, делая ее наиболее надежной моделью среди про-
тестированных на этом конкретном наборе данных.

Модель Наивного Байеса, несмотря на высокий AUC 
0.811 и  точность 0.734, показала относительно низкую 
производительность по  другим метрикам. Это может 
быть связано с  внутренним предположением модели 
о  независимости признаков, которое может не  соблю-
даться в данном наборе данных.

Обе модели, Решающие деревья и  SVM, показали 
идентичные AUC 0.714. Однако модель Решающих дере-
вьев немного превзошла SVM по  остальным метрикам, 
указывая на то, что она может быть лучше в обработке 
сложных отношений в данных.

Осмотрев матрицы ошибок, можно увидеть, что мо-
дель Случайного леса значительно лучше справилась 
с  правильной классификацией экземпляров по  всем 
классам. Это особенно заметно в  классе ‘Положитель-
ные’, где модель правильно предсказала 328 экземпля-
ров из 340. Модель Наивного Байеса, с другой стороны, 
особенно трудно далась классификация ‘Положительно-
го’ класса, она ошибочно классифицировала значитель-
ное количество экземпляров.
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В заключение, исходя из  данного набора данных 
и метрик производительности, модель Случайного леса, 
по-видимому, является наиболее подходящей моделью 
для предсказания. Однако всегда полезно эксперимен-
тировать с  различными конфигурациями моделей, ин-
женерией признаков, или даже попробовать другие 
модели для улучшения производительности. В дальней-
шем можно также исследовать, почему определенные 
модели работали так, как они работали, и соответствует 
ли это теоретическим сильным и слабым сторонам каж-
дой модели.

Обсуждение

В ходе исследования было обнаружено, что модель 
Случайного леса превосходит другие модели по  всем 
метрикам, что делает ее наиболее надежной для класси-
фикации твитов в этом наборе данных. Однако следует 
учесть, что результаты могут отличаться в зависимости 

от особенностей данных и выбранных параметров моде-
ли. Так, Наивный Байес показал низкую производитель-
ность, вероятно, из-за нарушения предположения о не-
зависимости признаков. Модели Решающих деревьев 
и  SVM показали схожие результаты, но  деревья пре-
взошли SVM по некоторым метрикам.

Заключение

Исследование подтвердило возможность использо-
вания моделей машинного обучения для анализа твитов 
и  определения общих тенденций тональностей отно-
сительно электронного обучения. Однако необходимо 
продолжать работу над улучшением производительно-
сти моделей, исследованием других моделей и  приме-
нением различных методов предобработки данных. Это 
поможет создать более надежные и точные модели для 
анализа данных социальных сетей.
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